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1. Introduction Générale :

L'authentification de visage a gagné une attentonsidérable ces derniéres années, par le
besoin croissant de systemes de vérification dsaeneutilisant plusieurs modalités (voix, image
de visage, empreintes digitales, cartes a puce, &e tels systétmes sont employés pour la
vérification de l'identité d'un utilisateur en nefy utilisant un automate de banque, en entrant
dans un lieu sécurisé, etc.. .

L'authentification de visage est différente deelitification de visage (ou de la classification):
dans des taches d'authentification, le systemeagaitori I'identité de I'utilisateur (par exemple
par le code de sa carte a puce), et on doit védBée identité; en d'autres termes, le systeme
doit décider si l'utilisateur a priori est un impms ou pas. Dans lidentification de visage,
l'identité a priori n'est pas connue : le systemi¢ décider lesquelles des images stockées dans
une base de données ressemblent plus a l'imagetiiat; la décision n’est plus binaire.
Travailler avec des images approximatives n'estgfticace : dans l'authentification de visage,
plusieurs images d'une méme personne peuvent éttement différentes, en raison des
changements de point de vue, en couleurs et lilation, ou tout simplement parce que le look

du visage de ce méme personne est différent deejojour.[1]

2.Historique
La reconnaissance faciale est une tecbridgqmmétrique qui a une longue histoire.

Si 'empreinte digitale est la technique biométada plus ancienne et la plus répandue et qui a
été adoptée par Scotland Yard dés 1901 et parcfaghure de Police de Paris, des 1903 pour
rechercher les criminels, la reconnaissance dgessa été développé par Benton et Van Allen
en 1968 pour évaluer la capacité d'identificaties disages non familiers. Il ne s'agit pas d'un
test de reconnaissance mnésique de visages famdiernon familiers, mais d'une épreuve
consistante a apparier des photographies de visagesfamiliers présentés sous différents
éclairages et selon des angles différents et niémeissne bonne capacité d’intégration Visio-
spatiale.[1]

Actuellement cette technique est utilisée prin@pant pour des raisons sécuritaires lors des
vols, d’identification et de contréle d’acceés clamparaison se fait alors entre deux photos: I'une
est extraite de I'enregistrement des caméras deiflance, I'autre dite « image de référence ou
image cible » correspondant au suspect, elle ar&té dans des conditions idéales et de bonne
qualité.

L'utilisation des techniques de reconnaissancealach connu un développement a grande

échelle depuis le milieu des années 90, avecigatibn efficace de nouvelles technologies,




notamment l'ordinateur et sa capacité de traitend@ntages ce qui lui a donné des nouvelles

applications.

3. Motivations
S’investir dans le domaine de la reconmaiss de visages est sans doute motivé par la

multiplicité et la variété des champs d’applicasia®e celui-ci (contréle d’acces, télésurveillance
et identification des criminels...). L'intérét poce domaine s’explique aussi par le fait que par
rapport aux autres filieres de reconnaissance rfreissance de I'empreinte digitale, de la voix,
etc.), la reconnaissance de visages n'a pas atteintveau aussi avancé que ces autres filiéres,
elle souffre de plusieurs anomalies. Ceci s’ex@iguant tout par la complexité de la forme en
question (levisage) comparée avec les autres fordessefforts importants sont fournis dans ce
domaine de la recherche biométrique dont les bsseim sécurité (internet, e-Learning,
criminologie, transactions bancaire) sont de plus ptus importants et ou les enjeux
economiques sont énormes. L’'image faciale est immdobiométrique la plus communément
employée pour l'identification et le contrble d'ascpar authentification de personnes. Les
différentes formes d’information extraite du visagat poussé vers l'utilisation de plusieurs
techniques, mais aucune d’elles n’est totalemdittaee, d’ou I'idée d’en combiné plusieurs est

apparue pour profiter des avantages de chacune.

4 . Objectif

La reconnaissance de visages est une tpehnbiométriqgue moderne, elle est trés
surveillante, I'objectif de ce travail est de covmie un systeme de la reconnaissance faciale
capable d’identifier une personne avec un taux @mommaissance tres élevé basé sur la
combinaison de classificateurs efficaces notamree®VM (Machine a vecteurs supports) et
les HMMs (les modéles de Markov caché). Notre ftagaétudié et évalué a travers des
expériences l'efficacité de ces deux classificateetr de leur fusion sur l'identification de

visages.




Chapitre 1 :

L.a Reconnaissance Faciale

1. Résumé
Le but de ce chapitre est de donner un panoramamdtiodes les plus significatives en

reconnaissance 2D de visages. Au cours de ce ohayite bréve présentation des méthodes les

plus populaires utilisées en reconnaissance faeslproposée.




2. Lareconnaissance faciale :
La reconnaissance faciale est une taokeleap humains effectuent naturellement et sans

effort dans leur vie quotidienne. La grande dispiité d’ordinateurs puissants et peu onéreux
ainsi que des systémes informatiques embarquésuenité un énorme intérét dans le traitement
automatique des images et des vidéos numériquesiaule nombreuses applications, incluant
I'identification biométrique, la surveillance, lt@raction homme-machine et la gestion de
données multimédia. La reconnaissance facialea@ngu’une des technologies biométriques de
base, a pris une part de plus en plus importame Badomaine de la recherche, ceci étant di
aux progres rapides des technologies telles quadpareils photo numérigues, Internet et les
dispositifs mobiles, le tout associé a des besdénsécurité en augmentation .La reconnaissance
faciale possede plusieurs avantages par rap podaings technologies biométriques : elle est

naturelle et facile a utiliser.

I|II|I
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Figure 1 : Scores de compatibilité pour différentesechnologies biométriques.

2. Applications

Les systemes de reconnaissance peuvent étre demsé@keux grandes catégories selon leur
fonctionnalité :

2.1 ldentification

Ayant un flux dimage, ou une image qui contient wrsage, lidentification est la
reconnaissance a partir d'une base de donnéesgtirsconnaissance a priori de I'identité de la
personne .Cette tache donne lieu a une compardestype 1-to-N : compare une image du flux
avec les images enregistrées dans la base de ddfigeée 2).Une application est la




reconnaissance de personnes « dangereuses » wéesgidans une WATCH LIST. Cette
application est sujette a des contraintes de temipscalcul d'ou l'enregistrement de
caractéristiques du visage au lieu de l'image emtidussi I'enregistrement d’'une base de
donnée de visage est conditionné, en France patoftisation de la CNIL (Commission
Nationale Informatique et Liberté)qui cautionneplatection des données personnelles. Cette

autorisation n’est donnée qu’en fonction du forsdie de sécurité nécessaire par I'application.

[2]

Extraction de ; Décision
— Comparaison e

Distance |la
plus proche

Caractéristiques

Base de donneée

Figure 2 : Schéma d’ldentification du visage

2.2 Vérification.

Ayant un flux d'image, ou une image qui contientwisage, la vérification est la reconnaissance
de visage a partir d’'une image de référence enrégiau préalable dans une puce ou un fichier.
C’est une veérification de l'identité revendiquéest:a-dire que personne décline au préalable
son identité (figure 3).Cette tdche donne lieu @ comparaison 1-to-1. Une des applications est
le contrble ou vérification d’identité a I'entréesd Etats- Unis par exemple (ex : le nouveau
passeport biométrique). [2]

La référence biométrique peut alors étre enregstedns une base de données mais aussi sur une
carte & puce détenue par la personne .Dans cead@BlIL émit un avis moins restrictif a
I'utilisation de la biométrie. Ainsi on peut trouvees appareils électronique personnels utilisant

la biométrie tels que les ordinateurs portablesctdfres, les téléphones etc.
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o




‘Extraction de
Caractéristiques

gabarit

Comparasson

2

Figure 3 : Schéma de vérification du visage

3. Architecture générale:
Un systeme de reconnaissance de visage peut éis&lést comme composé de4 parties (figure

4). [2]

Captwe | 5

Détection
du visage

Extraction de
caractétistiques

Référence

Decision
R
Comparaison
a4 un seuil

— |Comparaison

Confirmation de
—* 'identité

_/

Figure 4:Schéma général d'un systeme de reconnaissa de visage

3.1 Capture C'est la premiére étape dans le processus. Cssitlaequisition des informations

et leur transfert vers l'unité de traitement. E¢ une étape tres importante dans les systémes de

reconnaissance. En effet, avoir des images de bauadité en référence améliore les

performances du systeme de reconnaissance. lrdassir a capturer l'information pertinente

sans bruit. Il existe plusieurs types de capteors pacquisition du visage qui se distingue par

leur mode de fonctionnement, leurs échelles sgdested leur mode d'acquisition.

On trouve sur le marché les capteurs d'image glassia 2D tels que : les CCD (Couple charged

device) ou CMOS pour capturer des images dansdetrgpvisible et/ou proche-infrarouge, ou

les capteurs thermiques qui permettent une acguisitans l'infrarouge. Il existe des capteurs

qui nous donnent une image avec l'information 3y se fait par des scanners 3D, ou la mesure

de la profondeur est réalisée grace a un rayon laelayant la scéne ou par stéréo vision.

Chaque type de capteur présente des avantagesiatdevénients.

Dans la reconnaissance de visage on peut utibsecdpteurs 3D par exemple afin de se libérer

des problemes de pose. Mais leur prix excessifanngt pas leur utilisation a grande échelle.

Les capteurs spectroscopiques proches infrarouges udilisés pour éliminer les problemes

d'illumination. [2]

e
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3.2 Détection du visage Apres avoir capturé la scene contenant un vjdaggeuxiéme étape
consiste a l'extraire de I'image. Cela peut se faar détection de la couleur de la peau, ou par
des méthodes détectant les différentes caractgrestidu visage par des descripteurs locaux.
Cette étape est plus délicate lorsque I'image aeqeontient plusieurs visages ou un fond non
uniforme qui crée une texture perturbant la borewrentation du visage. Cette étape est aussi
dépendante de la qualité des images acquises. Fpsegmentation du visage, on peut filtrer ou
améliorer la qualité par des prétraitements qui appliqués au visage extrait. On peut effectuer
des normalisations géométriques et photométrigGes. prétraitements sont nécessaires pour
éliminer ou limiter les variations de pose ou dfilination.

Un prétraitement photométrique tend a uniformigmidirage dans une image et ainsi minimiser
l'influence de lillumination. Cela peut étre etig€ soit par des méthodes simples telle que
I'égalisation d'histogramme, une correction gammaar des méthodes plus complexes tel que
le lissage anisotropique [6] ou la méthode retinere normalisation géomeétrique est un
ajustement du visage pour qu'il ait une dimensionnée. La taille du visage est généralement

donnée par la distance inter-oculaire. La figuredntre la normalisation géométrique.

Figure 5:Normalisation géométrique du visage

Tous ces prétraitements tendent a éliminer lesitians de formes du visage(rotation, taille) et a
avoir une image uniformément éclairée. Ainsi, lgmalu visage ressemble a une image acquise
dans de bonnes conditions, comparable a celle'snbge de référence. On diminuera donc les
chances d'un faux rejet.[2]

3.3 Extraction de caractéristiques le but est d'extraire les caractéristiques dwagesqui
peuvent le rendre a la fois différent des autreages et robuste aux variations du visage de la
méme personne. C'est l'information nécessaire guoeite visage d'une personne soit distinct des
autres personnes mais ressemble au méme visags aoqiifférentes conditions d’éclairage et
de pose. Les anciens travaux de la reconnaissaneeage [7][8],la représentation du visage
devrait passer par I'utilisation de la bouche, ylasx, du nez, de leurs positions relatives et de
leurs géométrie. Cependant, cette procédure a énoaés limites [9]. Il faut alors une analyse

plus sophistiquée du visage afin de localiser aut&racteristiques plus robustes. Certaines
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méthodes n'utilisent que la détection des yeux pmumaliser le visage et ensuite font une

analyse globale du visage (algorithmes de type ,XBPA, etc.)

3.4 Comparaison des caractéristiquesles algorithmes de comparaison different selan le

caractéristiques précédemment extraites. On tralares la littérature plusieurs approches :

basées sur le calcul de distance, le calcul delasitéi .D'autres méethodes sont basées sur la
classification des attributs caractéristiques saitit un classificateur spécifique tels que le SVM,

le classificateur baysien ou utilisant plusieuesslficateurs telle que la méthode Adaboost. [2]

4. Principales difficultés de la reconnaissance faciale
Pour le cerveau humain, le processus de la recssaraie de visages est une tache visuelle de

haut niveau. Bien que les étres humains puisseéetteé et identifier des visages dans une scene
sans beaucoup de peine, construire un systéme atifjo qui accomplit de telles taches
représente un défi sérieux. Ce défi est d’autams grand lorsque les conditions d’acquisition
des images sont trés variables. Il existe deuxstg@evariations associées aux images de visages
. inter et intra classe. La variation interclasse Iemitée a cause de la ressemblance physique
entre les individus. Par contre la variation intlasse est vaste. Elle peut étre due a plusieurs
facteurs que nous citons ci-dessfi]s

Les variations intra-classe telles que les vamatid'illumination, de pose ou d'expression
deétériorent les performances d'un systéme de regssance. Le visage d'une personne X peut
ressembler plus a celui d'une personne Y qu'a &men si lI'on change les conditions
d'acquisition. Ces effets sont surtout notablesdarcas des images tirées des séquences vidéo
ou l'environnement d'acquisition est incontrblablénsi, il est nécessaire de trouver des
méthodes efficaces permettant de minimiser lesseffe ces différentes variations.

Les algorithmes de normalisation photométrique péient d'atténuer l'effet d'illumination. Ils
ont permis ainsi d'améliorer considérablement égfopmances de la reconnaissance faciale dans
des cas spécifigues acquis en lumiére visible [8Fe seconde voie consiste a utiliser
I'acquisition active. Elle permet aussi d'éliminees variations d'illuminations et ainsi
d’améliorer les performances du systeme sans augmén complexité algorithmique. Cela
permet une meilleure intégration de lalgorithme swmposant programmable et ainsi
d'effectuer la reconnaissance en temps réel awecamsommation d'énergie raisonnable.

Nous allons présenter dans ce qui suit quelquestgp ces variations intra-classe [2].

4.1 Changement d’illumination
L’apparence d'un visage dans une image varie énoanéen fonction de l'illumination de la

scene lors de la prise de vue. Les variations @éae rendent la tache de reconnaissance de

[EEY
w

—T




visage trés difficile. En effet, le changement giagence d’'un visage du a lillumination, se
révele parfois plus critique que la difféerence phys entre différent individus, et peut entrainer
une mauvaise classification des images d'entréel £&té expérimentalement observé dans
Adini et al [10] ou les auteurs ont utilisé une dade données de 25 individus.[5]
L'identification de visage dans un environnemenh montrdlé reste donc un domaine de
recherche ouvert. Les évaluations FRVT [Bla01l] o#wélé que le probleme de variation

d'illumination constitue un défi majeur dans laoegaissance faciale.

Figure 6:Exemple de variation d’éclairage

4.2 Variation de posele taux de reconnaissance de visage baisse coasieiérent quand des
variations de pose sont présentes dans les im@gte. difficulté a été démontrée par des tests
d’évaluation élaborés sur les bases FERET et FRVI] [12]. La variation de pose est
considérée comme un probleme majeur pour les sgstél@ reconnaissance faciale. Quand le
visage est de profil dans le plan image (orientatid0°), il peut étre normalisé en détectant au
moins deux traits faciaux (passant par les yeugpe@dant, lorsque la rotation est supérieure a
30°, la normalisation géométrique n'est plus pdsgimir figure 6, figure 7).

Figure 7:Exemples de variation de poses

4.3 Expressions faciales

Un autre facteur qui affecte I'apparence du visegjd' expression faciale (voir figure 8).

La déformation du visage qui est due aux expresdaciales est localisée principalement sur la
partie inférieure du visage. L'information faciale situant dans la partie supérieure du visage
reste quasi invariable. Elle est généralement sarffe pour effectuer une identification.
Toutefois, étant donné que I'expression facialeifi@okhspect du visage, elle entraine forcément
une diminution du taux de reconnaissance. L'idieatibn de visage avec expression faciale est
un probléme difficile qui est toujours d’actual@équi reste non résolu. L'information temporelle
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fournit une connaissance additionnelle signifioatiqui peut étre utilisée pour résoudre ce
probleme [13].

Figure 8:Exemples de variation d’expressions.

4.4 Occultations partielles

Le visage peut étre partiellement masqué par dessottans la scene, ou par des accessoires tels
gue lunettes, écharpe... Dans le contexte de hadiite, les systemes proposés doivent étre non
intrusifs c’est-a-dire qu’il ne doit pas compter $a coopération avec d’autres systemes. Par
conséquent, il est important de savoir reconndkevisages partiellement occultés. Gross et al
[13] ont étudié I'impact du port des lunettes dueBpet du cache-nez occultant la partie
inférieure du visage sur la reconnaissance faclleont utilisé la base de données AR [14].
Leurs résultats expérimentaux semblent indiquer daes ces conditions, les performances des

algorithmes de reconnaissance restent faibles.

5. Conclusion
La reconnaissance de visage est une technique tiqueétres utilisé dans les applications de

contrble de frontieres, dans la sécurité des d&dbinents et des zones urbaines et dans
I'identification des conducteurs. C'est une teammigommune, populaire, simple et qui offre

beaucoup d'avantages.
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Chapitre 2 :
La détection de visages et I'extraction

de caractéristiqgues

1. Résumé :
Dans ce chapitre, nous essayons d'expliquer, enigmee principe de la détection de visages et

les enjeux a prendre en considération et puis faasens un survol des techniques d’extraction

de caractéristiques, tout en essayant de faireaiealeurs avantages et inconvénients.
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2. La détection de visages
La détection de visages est la premiere étape ldgrocessus de reconnaissance faciale.

Son efficacité a une influence directe sur les grathnces du systéme de reconnaissance de
visages. Il existe plusieurs méthodes pour la tiétede visages, certaines utilisent la couleur de
la peau, la forme de la téte, I'apparence faciallers que d’autres combinent plusieurs de ces
caractéristiques.

Les méthodes de détection de visages peuventuitdivisées en quatre catégories [15] :

2.1 Approches basées sur les connaissances acquises

Ces méthodes s'’intéressent aux parties caraagiestidu visage comme le nez, labouche et les
yeux. Elles sont basées sur la définition des segkeictes a partir des rapports entre les
caractéristiques faciales. Ces méthodes sont cengriecipalement pour la localisation de
visage. Dans [16],Kotropoulous et Pitas utilisem¢ méthode a base déréegles. Tout d’abord, les
caractéristiques du visage sont localisées a I'dielda méthode de projection proposée par
Kanade[17] pour détecter les contours d’'un vis&gatl(X,y)'intensité lumineuse du pixel (x,y)

de I'image I(mn), les projections horizontale ettioale de cette image sont définies par

HI(x) = X2, I(xy)etI(x) = 5o, I(xy) .

Le profil horizontal de I'image originale est cadiewen premier. Les deux minimas locaux sont
déterminés, ils correspondent aux bords gaucheodtdil visage. Ensuite, le profil vertical t a
son tour calculé. Les minima locaux de ce profiftiecal correspondent aux positions de la
bouche, du nez et des yeux. L'inconvénient de caéthode est qu’elle n'arrive pas a détecter le
visage lorsque ce dernier se trouve sur un argkne-complexe.

Yang and Huang [18] quant a eux, ont étudié lesuéloms des caractéristiques du visage en
fonction de la résolution. Ces méthodes réduisengrpssivement la résolution de I'image du
visage, par sous-échantillonnage ou par moyenng,fawe disparaitre les traits macroscopiques
du visage. Ainsi, pour une résolution faible, lgioé du visage de vient uniforme. Yang et
Huang se sont basés sur cette observation pouosgppne méthode hiérarchique de détection
de visages. En commencant par les images a fabtdution, un ensemble de visages candidats
est déterminé a l'aide d’'un ensemble de régles gttamt de rechercher les régions uniformes
dans une image. Les visages candidats sont enatrifeés en cherchant I'existence de traits
faciaux proéminents grace au calcul des minimaauwca des résolutions supérieures. Une
caractéristique intéressante de cette techniguseeddante » de la recherche de zone d’intérét
(informations globales vers des informations diesdl) est de réduire le temps de calcul
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nécessaire par l'utilisation d’images sous échantiées. Malheureusement, cette technique
occasionne de nombreuses fausses détectionsatufatble de détection.

2.2 Approches basées sur le « Template-matching »

Les templates peuvent étre définis soit "manueligmesoit paramétrés a l'aide de fonctions.
L’idée est de calculer la corrélation entre l'imaggndidate et le template. Ces méthodes
rencontrent aussi quelques problemes de robudtéssaux variations de lumiére, d'échelle, etc.
Sinha [19] [20] utilise un ensemble d’invariantscidéant le modéle du visage. Afin de
déterminer les invariants aux changements de Iwiigopermettant de caractériser les
différentes parties du visage (telles que les y&sjoues, et le front); cet algorithme calcule
ainsi les rapports de luminance entre les régiangishge retient les directions de ces rapports
(par exemple, la région 1 est celle la plus clairda plus sombre que la région 2). La figure (9)
montre un modele prédéfini correspondant a 23ozlati Ces relations prédéfinies sont
classifiées en 11 relations essentielles (flecked)2 relations de confirmations (gris). Chaque
fleche représente une relation entre deux régions.

Une relation est vérifiée si le rapport entre lesxdrégions qui lui correspond dépasse un seuil.

visage est localisé si le nombre de relations ¢éisdies et de confirmation dépasse un seuil.

Figure 9:Modéle de visage composeé de 16 régionss(fectangles) associées a 23 relations
(fleches).

Yuille et al. [21] ont utilisé un template déforn@tpour modéliser les caractéristiques faciales.
Ce template adapte un modéle élastique, connwo, @ux caractéristiques faciales (e.g., yeux).
Dans cette approche les caractéristiques faciatgsdecrites par des templates paramétriques.
Une fonction d'énergie est définie pour lier lestoars, les sommets et les vallées dans l'image
d'entrée aux parametres correspondants dans ldatempe meilleur ajustement du modéle
élastique est trouvé en minimisant la fonction ef§ie des parametres. Bien que leurs résultats
expérimentaux démontrent une bonne performance lpaurivi de caractéristiques non rigides,
un inconvénient de cette approche est que le teenpt&formable doit étre initialisé dans la

proximité de I'objet d'intérét.

[EEY
o

—




Pour détecter les caractéristiques d’'un visagendliuetPeggio[22] ont utilisé, pour chaque
région extraite, un détecteur approprié. lls s¢ aassi inspirés de la méthode de Kanade[17]
Pour les régions yeux, nez et bouche, ils utili$ertirection du gradient vertical et horizontal.
La bouche et le nez sont localisés en utilisantstiegegies similaires. La position verticale est
déterminée grace aux anthropometriques standatralsoid, une estimation fine de leur position
réelle est obtenue en recherchant les pics deojagbion horizontale du gradient vertical pour le
nez, et les vallées de la projection horizontal€inensité pour la bouche

La position des sourcils et leur épaisseur peuggrttrouvées par une analyse similaire. Cette
recherche est limitée a la fenétre d’'intérét, jusiedessus des yeux, et les sourcils sont trouves
en utilisant la carte du gradient vertical. Le dédar du sourcil cherche les pairs de pics du
gradient ayant des directions opposées.

2.3 Approches basées sur I'apparence

Ces approches appliguent généralement des tecknijmgprentissage automatique. Ainsi, les
modéles sont appris a partir d'un ensemble d'imeg@esentatives de la variabilité de l'aspect
facial. Ces modeles sont alors employées pourtkctién. L'idée principale de ces méthodes est
de considérer le probleme de la détection de visagane probleme de classification (visage,
non-visage). L'une de ces approches les plus @&delmour la détection de visage est
I'Eigenfac23],elle consiste a projeter I'image dans un espet a calculer la distance
euclidienne entre I'image et sa projection. En tefen codant I'image dans un espace, on
dégrade l'information contenue dans I'image, purs aalcule la perte d’information entre
I'image et sa projection. Si cette perte d’inforioatest grande (évaluée a partir de la distance,
que I'on compare a un seuil fixé a priori), 'imagéest pas correctement représenté dans
I'espace : elle ne contient pas de visage. Cetthadé donne des résultats assez encourageants,
mais le temps de calcul est trés important.

2.4 Approches basées sur des caractéristiques iniamtes

Ces approches sont utilisées principalement poupdalisation de visage. Les algorithmes
développés visent a trouver les caractéristiquestsirelles existantes méme si la pose, le point
de vue, ou les conditions d'éclairage changens #emploient ces caracteéristiques invariables
pour localiser les visages. Nous pouvons citer demxilles de méthodes appartenant a cette
approche : Les méthodes basées sur la couleur geada qu’'on détaillera dans la section
suivante, et les méthodes basées sur les cartigigsde visage; elles consistent a localiser les

cing caractéristiques (deux yeux, deux narinefa gnction nez /lévre) pour décrire un visage

typique.
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2.4.1 Détection de visages basée sur I'analyse debuleur de la peau :

Les méthodes de détection basées sur I'analysa deuleur de la peau sont des méthodes
efficaces et rapides. Elles réduisent I'espacedeerche de la région visage dans I'image.

De plus, la couleur de la peau est une informatidiuste face aux rotations, aux changements
d’échelle, et aux occultations partielles. Pluseaspaces couleur peuvent étre utilisés pour

détecter, de I'image, les pixels ayant la couleuladgeau.

3 Techniques de reconnaissance de visage
Plusieurs méthodes d'identification de visages éigt proposées durant les vingt derniéres

anneées. L'identification de visage est un axe deerehe ouvert attirant des chercheurs venants
de différentes disciplines: psychologie, reconraaiss de formes, réseaux de neurones, vision
artificielle et infographie. Les connaissances ég études sont importantes car elles permettent
le développement de nouvelles approches. Le bumhailtle la reconnaissance faciale est de
rivaliser, voir méme dépasser, les capacités hweaile reconnaissance faciale. Les résultats
fondamentaux de ces études ont été synthétisés uwhampspier publié en 2006 par [24], et
peuvent étre résumés comme suit :
 Les humains peuvent reconnaitre des visages famitlans des images de faible
résolution.
» La capacité de tolérer les dégradations d’'imaggmaunte avec la familiarité
* Les informations a haute fréquence telles quedesotrs, sont insuffisantes pour obtenir
une reconnaissance faciale performante
» Les caractéristiques faciales sont traitées deémahiolistique
* Parmi les différentes caractéristiques facialesstmircils sont les plus importants pour la
reconnaissance
» Laforme du visage est généralement codée de neacaéicaturale
» La pigmentation du visage est aussi importantesquierme
* La couleur joue un role important précisément loeska forme est dégradée
* Les changements d’illumination influencent la caigade généralisation
* Le mouvement de visage semble faciliter la recassagice de maniére conséquente
 Identité faciale et expressions sont traitées ffrdnts systemes
C'est ce qui explique I'abondance et la divers@téadittérature dans ce domaine. L’article
de Tana et al. [25] donne un état de I'art récdntanplet sur les derniéres techniques
développées. Dans cette section, nous présenterapproches 2D de la reconnaissance de
visage les plus connues. Ces dernieres peuvergididivisées en trois méthode : les approches
holistiques ou globales, les approches localesseapproches hybrides.
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3.1 Approches holistiques ou globales

Ces méthodes identifient un visage en utilisantdije entiére de ce dernier comme entrée du
systeme de reconnaissance. Chaque image de visadjenension (n,m) est représentée par un
vecteur simple de dimension nxm, en concaténanalesirs du niveau de gris de tous les pixels
de I'image du visage. L’espace | contenant tousvéeteurs images de visages est appelé espace
images. L'avantage de cette représentation esligpeeserve implicitement les informations de
texture et de forme nécessaire pour la reconnaissda visages. De plus, elle permet une
meilleure capture de l'aspect global du visage faguport aux représentations locales [26].
Toutefois, son inconvénient majeur réside dansimaedsion tres grande de I'espace image
gu’elle nécessite [27, 28, 29], ce qui rend lagifasation tres difficile.

Ainsi, une image 100x100, par exemple, est reptésqrar un vecteur de dimensicé®

[30]et comme le nombre d'images d’apprentissage pbaque personne doit étre au moins dix
fois plus la dimension du vecteur [31], il fawb®images par personne, un nombre assez
exorbitant. En pratique, nous n’avons pas besain dombre énorme de photos pour développer
un modele robuste. Des techniques de réductionaendion sont généralement employées pour
réduire la taille de la base d'apprentissage. Uaeceés techniques les plus utilisées pour
I'identification du visage est I'Analyse en Compuea Principales (ACP).Une méthode tres
populaire, basée sur la technique ACP, est la rdétkaeigenface »

Son principe est le suivant : étant donné un enkediinages de visages exemples, il s’agit tout
d’abord de trouver les composantes principales edevisages. Ceci revient a déterminer les
vecteurs propres de la matrice de covariance forpa¥el’ensemble des images exemples.
Chaque visage exemple peut alors étre décrit paraambinaison linéaire de ces vecteurs
propres. Pour construire la matrice de covariandeaque image de visage est transformée en
vecteur. Chaque élément du vecteur correspondntarsité lumineuse d’un pixel. Dans [33],

les auteurs ont démontré que la matrice de covai@npeut s’écrire :

C = C+Cg (1)
C'est-a-dire qu’elle est égale a la somme de laiceatle dispersion intra-personfg et la
matrice de dispersion inter-person8& Dans le cas d’'un seul exemple d'apprentissage par
personneCl = 0, et dond’équation (1) se réduit &E.
L'eigenspace estimé a partir de la matrice CE s®iié n'est pas fiable, parce qu’il ne peut pas
différencier, de maniére efficace, l'erreur d'idénation des autres erreurs dues a la
transformation et au bruit [33]. Pour illustremfiuence du nombre d’exemples d’apprentissage
par personne sur les performances de la reconnagsdas auteurs ont utilisé la base de données
ORL comme base de test. La base de données ORiermotés images de 40 individus, chacun

étant enregistré sous 10 vues différentes. Dans depérimentation, les auteurs ont fixé le
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nombre de visages de test. Par contre, ils ontvéaier le nombre de visages d'apprentissage.

Ainsi, pour chaque personne, ils ont utilisé lanékme image (Figure 10) pour le test et ont choisi

aléatoirement les n premieres images (n <= 9) {mpprentissage.

o

Figure 10:Les dix vues d'une personne dans la bade données ORL.

Cette procédure a été répétée vingt fois. Les @rpétations ont montré que la performance de
la méthode eigenface baisse avec la diminution clmbme d’exemples d’apprentissage de
chaque personne. Dans le cas extréme, si seulemexemple d’apprentissage par personne est
considére, le taux d'identification moyen de |'eigee tombe en dessous de65 %. Ce taux atteint
95 % quand on utilise neuf exemples d’apprentispag@ersonne.
Pendant la derniere décennie, plusieurs cherchentrddéveloppé diverses extensions de la
méthode « eigenface », comme I'eigenface probé&bil4], les méthodes basées sur I’Analyse
Discriminante Linéaire (ADL) les Machines a Vecteur
Support (SVM) , la méthode de la ligne caractdqisdi et La placian faces[35]. Ces approches
possédent des performances supérieures a cellegatomar la méthode eigenfacede base.
Cependant, ceci n’est plus vrai, si un seul exemjalpprentissage par personne est considéré.
Ces méthodes peuvent étre résumeées comme suit [25]
» les méthodes basées sur I’Analyse Discriminantédine (ADL) déterminent les
directions de projection les plus discriminanteasdbeigenspace. Pour cela, elles maximisent
les variations inter-visage par rapport aux vasigiintra-visage.
Cependant, si un seul exemple d’apprentissage epesopne est utilisé, c'est-a-dire si les
variations intra classe sont nulles, alors les goerthnces de I'ADL deviennent faibles par
rapport a celles données par I'eigenface [36]. Afnremédier a ce probléme, Zhao et al ont
proposé de remplacer la matrice de dispersion-uisage par une matrice constante. Ainsi, la
méthode basée ADL se réduit alors a la méthodefeige.
= |’approche Probabiliste [36] transforme le problédiglentification de visage en un

probleme de classification en deux classes. El@uévia probabilité de la différence

entre une image de test et une image prototypertgppat aux classes intra-visage et

inter-visage. Notons que la distribution intra-geane peut pas étre évaluée dans le cas

d'un exemple par personne, et la méthode se ramugssea la méthode eigenface.




» “pur suit Evolution”. et « La placianfaces » démkent largement du nombre d’exemples
d’apprentissage par personne. Dans le cas d'unpegrar personne, ces méthodes se
ramenent aussi a la méthode « eigenface ».

» Les méthodes SVM et ligne de caractéristiqgues desitméthodes de classification dans
I'«eigenspace ». Si uniquement un exemple par pessest employé, alors aucune des
deux méthodes ne marche.

Comme illustré ci-dessus, on ne peut pas s'atteadobtenir de bonnes performances en
généralisant la technique eigenface lorsque cellgtiise un seul exemple par personne.
Cependant, cette méthode s’adapte trés bien powlaksification de données de grande
dimension.

3.2 Méthodes locales

Les méthodes locales utilisent les caractéristidaemles locales pour la reconnaissance de
visage. Elles sont relativement matures companéesngthodes holistiques

. Dans ces méthodes, le visage est représenténpansemble de vecteurs caractéristiques de
dimensions faibles, plutét que par un seul veatieugrande dimension.

Nous pouvons classifier les méthodes locales er datégories : les méthodes basées sur les
caractéristiques locales : extractions et locatisatles points caractéristiques, et les méthodes
basées sur les apparences locales : partitionsndges de visage en région caractéristiques.
3.2.1 Méthodes basées sur les caractéristiquelesoca

Les approches basées sur I'extraction de poingtaistiques peuvent étre subdivisées en deux

catégories : les approches géométriques et lepetpgs basées sur les graphes.

3.2.1.1 Approches géométriques
Elles sont basées sur I'extraction de la positeative des €léments qui constituent le visage (tel

qgue le nez, la bouche et les yeux). La plupartapgsoches géométriques utilisent des points
d'intérét (comme les coins de la bouche et des)yé\ix début des années 1990, Brunelli et
Poggio[22] ont décrit un systeme de reconnaissdacle qui extrait automatiquement 35
caractéristiques géomeétriques du visage. La suddgitest calculée a I'aide du classificateur de
Bayes. Un taux d'identification de 90 % sur uneshies données de 47 visages a été rapporté par
les auteurs. Le colt de stockage des techniqueséjaques est tres bas comparé a celui des
autres techniques. Toutefois, les approches puitergéométriques présentent quelques
inconvénients, notamment :

» les caractéristiques geomeétriques sont généralediféniles a extraire, sur tout dans des cas

complexes : illumination variable, occultations;.et
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» les caractéristiques géométriques seules ne quiffises pour représenter un visage ,tandis
que d'autres informations utiles comme les nivedengris de l'image ne sont pas du tout

exploitées.

3.2.1.2 Approches basées sur les graphes
Plutét que d'utiliser des méthodes purement géaquigs, certains chercheurs ont choisi de

représenter les caractéristiques locales du visage forme de graphes. Manjunath etal. [38]
ont proposé une méthode de détection de caramjédst locales du visage, basée sur la
décomposition de Gabor en ondelettes [39]. La neaissance de visages est alors formulée
comme un probléme de mise en correspondance dbeegabefficacité de cette méthode a été
validée sur un ensemble de données de visage deis@fes, contenant des variations
d'expression et de pose, Un taux de reconnaissaec@0% en moyenne a été rapporté
démontrant la robustesse de cette approche.

Cependant, une fois le graphe topologique est nofstil ne peut pas étre modifié. Or, les

images de visage changent facilement d’apparenceramon des différentes variations

(ilumination, expression, pose, etc.), ainsi, whéna de graphe topologique fixe n'est plus

adéquat.

3.2.2 Méthodes basées sur I'apparence locale (Loeglpearance-based methods)

Ces techniques sont utilisées de maniére modubaite les différentes régions faciales. Un
modele global est alors défini a partir de la camalsion des différents modéles locaux. Ainsi, les
différentes régions faciales ne seront plus aftectde la méme maniere par les différentes
sources de variabilité. Par exemple, le port dethas de soleil change considérablement I'aspect
des yeux, tandis qu’un sourire affecte plus lamégle la bouche. Deux parametres sont utilisés
pour définir les régions locales du visage : lamfer (rectangle, ellipse) et la taille. Les
caractéristiques des régions locales sont déteamiagartir d'une analyse des valeurs de niveau
gris [40][41].

3.2.2.1 ACP et ADL modulaire
Dans Pentland et al ont introduit I'approche « Mlad Eigenspase ». Lesrégions faciales

utilisées sont : la totalité du visage, les yeukeatez. L’ACP est appliqué sur chacune de ces
régions et les résultats de classifications obtsous réunis. La bouche étant trop sensible a des
changements d’expression faciale, sa prise en @nmepgendre une baisse du taux de

reconnaissance. Cette approche peut étre quatiffédride, puisqu’elle utilise a la fois des
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caractéristiques globales et locales. Les autentsmmntré qu’elle est plus efficace que les
techniques globales ou strictement locales appisjséparément.

Comme expliqué ci-dessus, les méthodes basées Auént si un seul échantillon par classe
est utilisé. Chen et al.ont proposé d’appliquen&hode ADL sur un exemple de petite taille. lls

ont partitionné chaque image de visage en un ensathimages de méme dimension (figurell).
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Figure 11:Image de visage partitionnée en image

Pour chaque classe, des échantillons composéaitss ties images partitionnées sont produits
pour I'apprentissage. Enfin, la méthode ADLF (Ars&\Discriminante Linéaire

Fisher) est appliqguée aux échantillons nouvellerperduits. Cette méthode a été évaluée sur un
sous-ensemble de données FERET contenant 200 pessavec une image d'apprentissage par
personne : un taux d'identification de 86.5 % aaét&int.

Dans Price et Gee ont introduit une technique naddubasée sur une variante de I'ADL. Les
régions sélectionnées sont : la région faciale dammsensemble, une bande faciale (de méme
largeur que la région faciale) s’étalant du frardqu’au-dessous du nez , et une bande faciale
contenant les yeux. Les résultats expérimentaux tnemin que cette approche est plus
performante que les techniquesgenfacest fisherfaces elle est notamment robuste aux

changements d’illumination, d’expression et d’otatibn du visage.

3.2.2.2 Les approches probabilistes Locales modules
Martinez et al [42] présentent une approche prdisédiocale pour la reconnaissance de visages

avec des occultations partielles et des variatidespression. lls utilisent un seul exemple
d’apprentissage par classe. Chaque visage esé a@imisix régions locales sous forme d’ellipses.
Les régions ayant les mémes positions pour chatpages sont groupées séparément dans un
sous-espace. Pour une représentation plus comgtaefiicace, chaque sous-espace de visage est

a nouveau transformé en @genspaceou la distribution est évaluée par la moyenne d'u




modele Gaussien utilisant lI'algorithme EM. Dangpé d'identification, les images de test sont
aussi divisées en six régions locales et sont {@egerespectivement dansigenspacealculé.

Une approche probabiliste est utilisée pour medarsimilitude d’'un appariement donné. Les
tests sur un jeu de 2600 images ont montré quprdape probabiliste locale ne réduit pas la
précision méme pour 16 des visages partiellementliss.

Bien qu’un certain nombre d’exemples soit synthétigent produit comme décrit ci-dessus , les
co(ts de calcul et de stockage avec la procédupeadieiction des exemples virtuels peuvent étre
tres élevés (par exemple 6615 exemples par indigahs [42]lorsque la base de visages est
énorme.

Tan et al. [41] ont étendu lI'approche probabilistale en proposant une méthode alternative
pour représenter le sous-espace de visages esantila carte SOM (Self-Organizing Map)

Plus spécifiquement, chaque image de visage |'aboml divisée en M différents sous blocs
locaux R, |Z,puis un réseau SOM est entrainé en utilisant Esisdus-blocs obtenus a partir de
toutes les images d'apprentissage disponiblestesamsompte des classes. Chaque sous-bloc Ri
de la méme image de visage | est ensuite mappé lesamités qui correspondent le mieux
(BMU : best matching units) selon la stratégie ante : le plus proche voisin, dans la SOM 2D
de I'espace topologique, est défini comme un veaelposition

li = {xi, yi}. Tous les vecteurs de position du méme visage sonpgs en un ensemble, c'est-a-
dire I={1, 1, =1x,, v, 1., appelé la représentation "SOM-FACE" du visaggufi 12). Cette
représentation possede plusieurs avantages. Dastsigiossibles, comme le bruit dans l'image
de visage originale, peuvent étre éliminés durargrbcessus d’entrainement de la SOM. Cette

méthode est une fagon compacte de représenteydgevi

Figure 12: (a) une image du visage originale, (bpgrojection (SOM-Face) et (c) image

reconstruite




A la différence d'autres méthodes comme I'ACP, ecatprésentation est intuitivement
compréhensible. En effet, chaque élément d'un SOSAGE a une signification physique
donnée par le vecteur de poids stocké dans le sogtespondant de la carte SOM, qui peut étre

interprété comme une piece (patch) faciale locatesd'espace d'entrée.

3.2.2.3 Les Modeles de Markov Caché modulaire
Les méthodes mentionnées ci-dessus ne consideasnexplicitement le rapport entre les

caractéristiques locales. Une autre facon inténéssdiincorporer des informations globales est
la méthode basée sur les Modéles de Markov CacMOMPIutét que de considérer I'image de
visage comme un graphe topologique statique olcdeactéristiques locales représentent les
nceuds, la méthode basée sur les MMC caractériseodiele de visage comme un processus
aléatoire dynamique avec un ensemble de paramétres.

Samaria et al. [43] ont illustré I'utilité des teaues MMC dans l'identification de

visages. Dans leur méthode, un modeéle de visagdivesé en cing régions qui se chevauchent,
incluant le front, les yeux, le nez, la boucheeeimenton. La technique MMC est introduite en
considérant chaque région comme un état cachéndag®ele MMC. Un modéle de visage est
alors considéré comme une séquence d'observatimstito@e de cing états, dont chacun peut
étre modélisé par une distribution gaussienne raatiables, et les transitions probabilistes
entre les états peuvent étre apprise a partirrdesidres entre les régions. Apres que le MMC
soit entrainé, un visage peut étre reconnu en lealcla probabilité de sortie de son ordre
d'observation. L'inconvénient de cette méthode @selle est trop exigeante en termes
d’échantillons d’apprentissage afin d’assurerdaifité de I'estimation des parametres.

Le et al. [44] ont présenté une méthode pour retadtechnique MMC applicable dans le cas
d’'un exemple d’apprentissage. Deux facteurs ontritu@ a la faisabilité et a l'efficacité de leur
méthode. D'abord, ils ont produit une grande ctibecde vecteurs d'observation de chaque
image, dans les deux directions verticale et hatee, agrandissant ainsi I'ensemble
d’apprentissage. Deuxiemement, I'Ondelette de da&é appliquée a I'image pour diminuer la
dimension des vecteurs d'observation et améliareolbustesse. Leurs résultats expérimentaux
évalués sur la base de données de visage frontallaRtrent que la méthode proposée surpasse
les approches PCA, LDA et l'analyse de caractgties locales (LFA local feature analysis
[45]).

2.3.3 Méthodes Hybrides

Les méthodes hybrides sont des approches qui cemtbies caractéristiques holistiques et
locales afin d’améliorer les performances de laomeaissance de visages. En effet, les
caractéristiques locales et les caractéristiquesaigs ont des propriétés tout a fait différentes.
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On peut espérer pouvoir exploiter leur complémégtgrour ameéliorer la classification. Le

tableau 1 récapitule qualitativement la différeang&re les deux types de caractéristiques

Facteurs de variations Caractéristiques locales | Caractéristiques globales
[lluminations [Hal99] Tres sensible Sensible

Expressions [Mar02][Tan05] | Pas sensible Sensible

Pose [HeiOl | Sensible Trés sensible

Bruit [Cos02] Tres sensible Sensible

Occlusion [Mar(02][Tan05] Pas sensible Tres sensible

Tableau 1:Comparaison des méthodes basées sur lasactéristiques locales ou globales.

Nous pouvons voir que les caractéristiques looatiegobales réagissant différemment sensibles
aux facteurs de variation. Par exemple, les chaagtnd'illumination peuvent avoir plus

d'influence sur les caractéristiques locales, tamgie les changements d'expression ont plus
d'impact sur les caractéristiques holistiques. iAies méthodes hybrides peuvent constituer une
approche efficace pour réduire la complexité dessificateurs et ameéliorer leur capacité de
généralisation. Malgré ces avantages, les travaeixretherche dans ce domaine restent
relativement peu nombreux, probablement en raigsndifficultés mentionnées ci-dessus, tandis

que les méthodes hybrides classiques.

4. L'extraction de caractéristiques
Dans toutes les méthodes de reconnaissance fdeiglaint le plus délicat concerne la définition

et I'extraction des caractéristiques faciales las pertinentes, a savoir les caractéristiques qui
représentent le mieux les informations portées yrarvisage. Le choix des caractéristiques

locales présente plusieurs avantages par rapp@s &aractéristiques globales. C'est pour cette
raison que les systemes les plus récents s'apuiedes caractéristiques faciales locales. Ici on
présentera deux types de caractéristiques locakglus performantes dans le contexte de
reconnaissance de visages, a savoir les ondetitt€abor et les indices Local Binary Patterns.

Pour chaque type de caractéristique, il y a plusiéagons de les utiliser. Nous présentons dans
la suite leur principe de base.

N
(00]

—




4.1 Les ondelettes de Gabor

Le filtre de Gabor, défini par Dennis Gabor, estjdéament utilisé en traitement d'images car les
ondelettes de Gabor présentent deux propriétésegsantes : la localisation fréquentielle et la
sélectivité en orientation. Les représentationsfrequence et en orientation du filtre Gabor
s'apparentent a celles du systeme visuel humajn [46

La représentation par ondelettes de Gabor dandannaissance faciale est robuste aux
changements causés par des variations d'éclaitagarahangements d'expressions. Lades et al.
[47]sont les premiers qui ont employé les ondelette Gabor en reconnaissance faciale en
utilisant Dynamic Link Architecture.

Un noyau du filtre de Gabor est le produit d'undeonomplexe sinusoidale avec une enveloppe
gaussienne. Une ondelette de Gabor généralemdiséeitdans la reconnaissance faciale est

définie comme suit :

ey o 12 Ve ®1z o
i A e
Yurlz)= 2 € 202 [e wr® — e 2| (2

Ou z = (x, y) est le point des coordonnées (X, ansdle plan image. Les parametres u et v
définissent l'orientation et la fréquence des nayde Gaborll .| est l'opérateur norme, &t

I'écart-type de I'enveloppe gaussienne. La reptésen en ondelettes de Gabor d'une image
résulte du produit de convolution de I'image avee famille de noyaux de Gabor de fréquence

et d’orientation difféerente comme définis par I'aan @)[48].

La convolution de l'image | et d'un noyau de Gaglypr, (z)est définie par :

Gu,v(Z) - I(Z) * 1}')1;,,1?(3)(3)
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Figure 13:Exemple de représentation faciale en ontigtes de Gabor




Les réponses en I'amplitude (a) et en phase (b)vitage avec 40 noyaux de Gabor (5 échelles,
8 orientations). L'intérét d'utiliser les filtreg @Gabor pour extraire des caractéristiques faciales
est gu'ils permettent de capturer les informatioes visage dans des orientations et des
résolutions différentes. De plus, ils sont robusi@s changements d'illumination, aux distorsions

et aux variations d'échelle.

En effet, la convolution d'une image avec une bandg 40 noyaux de Gabor (5 échelles et 8
orientations) conduit a 40 cartes d'amplitude etdfes de phase qui sont de méme taille que
I'image originale, comme illustrée sur la figurelBar conséquent, si on ne considere que la
réponse en amplitude, chaque pixel est décrit pareateur de dimension 40.

Dans les méthodes les plus récentes telles quel@§$Shuteurs ont utilisé directement une image
de caractéristiques contenant les 40 cartes dfmelcomme entrée de reconnaissance. Dans
[50] , Mellakh utilise les réponses en phase cormdie facial. Bien entendu, des méthodes de
réduction de dimension ont été utilisées, telles pusous-échantillonnage avec I'ACP et ses
variantes. Plusieurs métriques ont été testées Ipeucaractéristiques basées sur les filtres de
Gabor et celle qui est la plus souvent utilisédaedtstance cosinus.

4 .2 Local Binary Pattern

L'opérateur LBP a été proposé initialement par Ol al [51]dans le but de caractériser la
texture d'une image. Le calcul de la valeur LBPsgsie a seuiller les huit voisins directs de
chaque pixel avec un seuil dont la valeur estVeau de gris du pixel courant. Tous les voisins
prendront alors une valeur 1 si leur valeur eségapre ou égale au pixel courant et O si leur
valeur est inférieure (figurel4). Le code LBP dxepicourant est alors produit en concaténant
ces 8 valeurs pour former un code binaire. On obtienc, pour une image en niveaux de gris,

une image contenant des valeurs LBP.
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Figure 14:Opérateur LBP.
Le LBP a été étendu ultérieurement en utiliskes voisinages de tailles différentes. Dans ce
cas, un cercle de rayon R autour du pixel centsalcensidéré. Les valeurs des P points
échantillonnés sur le bord de ce cercle sont pesemmparées avec la valeur du pixel central.

Pour obtenir les valeurs des P points échantillerdens le voisinage pour tout rayon R, une
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interpolation est nécessaire. On adopte la notdBoR) pour définir le voisinage de P points de
rayon R d'un pixel [52].

La figure 15(a) illustre trois voisinages pour dateurs de R et P différentes.
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(b)
Figure 15: Trois voisinages pour des R et P différgs ; (b) : Textures particulieres
détectées par LBPu2
Soient gc le niveau de gris du pixel central, gpP).les niveaux de gris de ses voaisins, l'indice

LBP du pixel courant est calculé comme suit:

P
LBPp p(x.,y.) = Z . s(gp — 9c)2P 1
p:

ou

oulx,, v, )sont les coordonnées du pixel courant, kBEst le code LBP pour le rayon R et le

nombre de voisins P.

LBP pour la reconnaissance de visages

Une fois le code LBP calculé pour tous les pixad'idnage, on calcule I'histogramme de cette

image LBP pour former un vecteur de caractérissgeprésentant l'image faciale. En général,

afin d'incorporer plus informations spatiales aatear représentant le visage, I'image codée par

l'opérateur LBP est tout d'abord divisée en petiéggons et I'histogramme est construit pour
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chaque region. Finalement, tous les histogrammegsé@tgons seront concaténés afin de former
un grand histogramme représentant I'image destéaisdimjues faciales (figure52).

L'efficacité du code LBP comme indice facial s'eqpé par le fait que le LBP permet de
caractériser les détails fins d'un visage. Lorsgaales les LBPs uniformes sont utilisés, tous les
codes LBPs non-uniformes sont étiquetés avec ugeette unique, alors que chacun des codes
uniformes est regroupé dans un histogramme unkgeexemple, lorsque P = 8, nous avons 58
codes uniformes mais I'histogramme est de dimers®rDe méme maniere P = 6 produit un

histogramme de dimension 33 [52].
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Figure 16:Représentation d'un visage par les histegmmes du code LBP [52].

Etant donnés deux histogrammes de LEP, #*) de deux visages, I'étape suivante est d'utiliser
une métrigue pour calculer la similarité entre desix histogrammes. En testant les trois
métriquesX?, Histogramme intersection et Log-likelihood stitis Ahonen et al [53] .ont

observé que la premiére métrique permet d'obtesimeilleurs résultats :
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5. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons vu le principe détaction de visages humains dans une image et

celui de l'extraction de caractéristiques, ensuiteis avons présenté quelques approches a
propos de ce sujet: Les méthodes basées sur festé@sstiques du visage (la géométrie du
visage, la couleur de la peau, la connaissancergj&@e,...) et Les méthodes globales (PCA,
Approches probabilistes, réseaux de neuronesns), gue quelques méthodes hybrides.

La liste des méthodes présentées dans ce chajistepas exhaustive, mais constitue un apercu

de la diversité des approches qui existent pous faidétection de visages.
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Chapitre 3 :

Les Machines a Vecteur Support

(SVM ),les modeles de Markov Cacheé
(MMC) et leur combinaison

1. Résumé
Dans ce chapitre, nous allons décrire en détatifecipe de base du classificateur SVM et celui

des modeles de markov caché. Ces deux classifisgtayes efficaces ont été adoptés et ensuite
combinés afin de profiter de leurs avantages por#aliser un systeme efficace de la
reconnaissance faciale. Nous présentons par la sui¢ bréve description du principe des

méthodes de la combinaison de classificateurs.
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2 Présentation
Depuis quelques années, de nouvelles méthodesrdiagsage ont été développées basées sur

la théorie de I'apprentissage statistique (Stafistiearning Theory)de Vapnik et Chervonenkis.
L'une de ces méthodes, appelée machines a vectewupport ou SVM (Support Vector
Machines) qui fut introduite par Vapnik en 1995)exmis de réaliser la classification (a deux
classes ou plus) et aussi la régression. Le grandes de cette méthode dans beaucoup de
domaines se justifie essentiellement par les hgesiques solides qui la soutiennf2i].

De telles méthodes permettent généralement deasiafiir des contraintes statistiques sur les
données étudiées comme la normalité de la disimibuDe plus, elles sont non linéaires ce qui
leur donne un pouvoir de généralisation supérieurrppport aux méthodes de la régression

classiques

3. Les Machines a Vecteur Support (SVMs)

Les SVMs sont un ensemble de techniques d'appsaggssupervisé destinées a résoudre des
problemes de la classification binaire et de laeggjon. Les SVMs reposent sur deux idées
principales : la notion d& marge maximalet la notion déa fonction noyau

Lamarge maximalest employée pour les problemes de la classificdin@aire. Elle représente

la distance entre la frontiere de séparation eétdmntillons d’apprentissages les plus proches.
Ces derniers sont legecteurs supportd_es fonctions noyagont employées dans le cas des

problemes de la classification non-linéaire pouwms$former l'espace de représentation des
données d'entrées en un espace de plus grandesthmeians lequel il est probable qu'il existe

de séparateurs linéaires [54].

Le classificateur SVM est un algorithme qui maxiia marge entre les classes du probleme a
résoudre et réduit au minimum l'erreur de clasdiin. L'objectif de la marge maximale est de
faire séparer deux classes par un hyperplan de gelte la distance par rapport aux vecteurs
supports soit maximale [55].

Dans la tache de classification, un SVM constthitderplan optimal de séparation des attributs
caractéristiques dans un espace de haute dimemhsiaralcul de cet hyperplan est fondé sur la
maximisation de la marge entre les exemples d’agigsages les plus proches qui appartiennent

a différentes classes.
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2.1 Le cas linéairement séparable
L'hyperplan optimal de séparation est un classdicade marge dont la sortie est donnée
par [56], [55]:

f(x) = sign(x"w +b) (7)

Avec x un modéle d'entrée, le vecteur des poidgd W leiais b sont ajustés par apprentissage en
maximisant la marge 1 / || w|| sous la contrairdgelad bonne classification des N modeles

d’apprentissage a l'extérieur de la marge [55]:

min — [|w||?
2

Sous la contrainte y(xIw+b)=1, i=1,.... N (8)

Avec v; € {—1,1} représente I'étiquette d’'un modele d’apprentissagy;=1 pour la classe 1,
et -1 pour la classe 2).

La solution de ce probleme correspond au poinéextrdu lagrangien primal [55]:

N
.
L= —||w||‘—zai- [y, (xTw + b) — 1]

2 (9)

ou ai sont les multiplicateurs de Lagrange.

Ce probleme mene a la maximisation du lagrangieh ghar rapport aux; [56]:
N N
1 T
maxL, = Z oy — EZ o, rx}-}ri-}r}-[xi x}-) (10)
i=1 i

Sous les contraintes @, =0, i =1,..NetXL v, =0

La regle de séparation est donc:

x) = sign v.a,(xx)+ b
f‘[ ] g (Zvacraursswp'porrsdi E[ i ] ) (11)
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Ou " x" sont les vecteurs supports (SVs) lorsque les iptickiteurs de Lagrangenf sont
différent de zéro. Les SVs sont les modéles d’'apm®age qui se trouvent sur les frontieres de
la marge [56]ai et b sont déterminés en résolvant un problemedratigue [57].

Figure 17:Discrimination linéaire

2.2 Le cas non-linéairement séparable

Dans le cas d’'un espace non-linéaire. Chaque pairitde I'espace d'entrée est transformé a un
point z =® (x) dans un espace de plus grande dimension, @msglace des attributs. La
propriété principale de la fonction de transformatid (.) est que le produit scalaire de deux
points dans l'espace d’attribufs (x). @ (x) peut-étre réécrit par une fonction noyau : Kk
[58].

Ainsi, le classificateur SVM linéaire peut étre nete au cas non-linéaire en remplacant le
produit scalaire entre les vecteurs d’entrée "xlestvecteurs supports "xi" par une fonction
noyau K(xi ,x) [57].

La regle de séparation devient donc sous la founeaste [58]:

f(x) = sign (Z a, v, K(x,x)+ b)

i=1 (12)

Les coefficientsii et b sont les solutions d'un probleme de progration quadratique [57].

Les fonctions noyau les plus utilisées sont [59]:
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Polynomial:

K(x,x") = (x,x"? (13)
Gaussienne:
K(x,x") = exp (— M)

20 (14)
Sigmoide :
K(x,x") = tanh(k{x,x+ ) (15)

Ou k>et ¢ < @ sont des parametres

2.3 Classification Multi-classes

Bien que la méthode SVM soit adaptée aux probleteedeux classes, elle peut étre facilement
transformée en un outil tres efficace pour la d&ssion N-classes. Il existe deux méthodes
pour résoudre un probleme multi-classe avec dssifitaateurs SVMs [56] :

1. Stratégie un contre tout: Dans cette stratégie, un classificateur est coihgbour
chaque classe et chargé de la séparation de e cles autres classes restantes. L'idée
consiste tout simplement a transformer le probl@&uek classes en k classificateurs
binaires. La classification finale est donnée parléssificateur qui répond le mieux.

2. Stratégie un contre un :Dans cette stratégie, un classificateur est coimgtour chaque
paire des classes pour séparer les classes deawxa lce probleme est remplacé par
N*(N-1)/2 taches de classification entre deux @as$a classification finale est donnée

par le vote majoritaire ou un graphe acyclique éesion.

Une autre stratégie, pour la reconnaissance deffinesh est d'employer n-classe SVM au lieu
des classificateurs binaires avec la stratégie amire tout résolvant de ce fait un probleme
d'optimisation contraint [56]. Mais cette méthodeshpas trés populaire dans les applications de
la reconnaissance de chiffres et n'apporte pas délenres performances que les autres

classificateurs [60]. Une description détaillée 884¥/s peut étre trouvée dargil].

3 Pourquoi combiner SVM avec une technique d’extraction de
parametres
Les performances d'un systeme de détection de ességsés sur les machines a vecteurs

support (le temps de détection et la précision} sonrelation direct avec les données utilisées

dans les images d’apprentissage.

w
(00]




La dimension des données a un effet direct suertgps de calcul des support-vecteur et sur le
temps de détection. De méme que la corrélatioredalernieres.

Théoriguement si les images d’apprentissage somépendantes entre elles, la tache du
classificateur sera plus robuste et plus simpleq@edaisse a croire que le classificateur est plus
efficace. Dans ce concept nous définissons la maiextraction de parametres qui vise a
extraire l'information utile des images d’appressige. L'information utile est de moindre
dimension que I'information originale et ne contipas de redondances. On sait que les images
naturelles sont fortement corrélées (I'existenceédgons entieres ou des pixels ayant la méme
valeur), alors on constate tous l'intérét de I'agtron de parametres. Plusieurs méthodes entrent
dans le concept d’extraction de paramétres, ellesbasent souvent sur le concept de
transformation orthogonale telle que IePCA ,la DGT la transformée de Fourier et bien

d’autres techniques.

4 L'analyse en composantes principales (PCA)
L’analyse en composantes principales fut introdemtel 991 par MA. Turk et MP.

Pentlang62]dans le domaine de la biométrie. lls ont concgusptemier systéme de
reconnaissance de visages basé sur PCA, maisshtitih du PCA comme moyen de réduction
de la dimension des données et pour la dé coogldatait déja des années 70.

4 .1 Principe générale

Le but du PCA aussi connue sous le nom de transfaten Karhunen-Loéve(KLT) est de
construire un sous espace plus approprié pour geprér les images d'apprentissage. La
méthode cherche les axes orthogonaux pour lestpuetsiance des images exemples projetées
soit maximale. Ces axes ont la particularité de beprésenter les images d’apprentissage, mais
ils ne permettent pas forcement de les séparer.

La figure suivante illustre une projection suivinprincipe du PCA :

10 + 1| — ligne de projection PCA
projection aprés PCA
£  individus

&

Figure 18:projection suivant le principe de la PCA.

La PCA cherche donc la projection la plus préceasdin sous espace de dimension inférieur.
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4.2 Etapes a suivre pour effectuer une analyse earaposantes principales
Nous supposons que nous avons un échantillon deédenD=k;,x5, w....X,]. OU Cchaque

x,est un vecteur dimensionnel, formant ainsi une iceai.
X11 e e X1d
o : g
Xii. == & Xig

Notre but est d’avoir une matrice Y qui est uneréspntation de la matrice X en projetant
'ensemble desx,par de nouvelles composantes de dimensionp < dde tel facon que

I'information soit préservée de maniére optimale.

Vi1 yip

Yn1 yﬂp
Pour effectuer une analyse en composantes priesipalus devrions procéder comme suit :
- Calculer le vecteur moyen :
_1gn
p=— i1 X (16)
- Soustraire aux données le vecteur moyen :

Vi=X;-1t (17)

- Calculer la matrice variance covariance :
cov=2 V, VT )

- Calculer les valeurs propres,, 4,, ..... 4, ainsi que les vecteurs propres qui lui sont
assOCiéE = (e,,e,,....2,)est la matrice des vecteurs propres. Les vecterapgrgs
doivent étre mis sous ordre décroissat< 4, < 44, ....4,) ;E est construite tel que
e;est le vecteur propre associé a la valeur priypre

- Calculer les vecteu(s,, y,, -.... ¥,) qui représentent une projection dgsnais dans un

nouvel espace, I'espace propre de dimengighdpar la formule suivante :

Vi=ETV, (19)
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4.3 Caractéristiques de PCA

» Compactage de I'énergie Le PCA fournit le meilleur compactage d’énergietdetes les
transformations orthogonales, par rapport a cdfartopar le DCT.

» Décorrélation : Le PCA fournit les meilleurs coefficients de déétation de toutes les
transformations orthogonales.

* Dépendance aux donnéesles performances obtenues par le PCA en matiere de

décorrélation et de compactage de I'énergie samt bieilleures que celles du DCT. Cependant,

le PCA dépend fortement des données. Il n'a papadlameétres pré-calculés comme ceux du

DCT ce qui démontre le temps considérable pounutaite PCA.

4.4 Classification basée sur PCA-SVM

Le schéma d'un classificateur basé SVM-PCA diffbuecelui basé sur SVM. Contrairement a la
méthode DCT-SVM, le DCT est appligué sur chaquegendans le cas présent, le PCA est
appliguée sur la matrice modélisant 'ensemble dtesées d’apprentissage ou chaque donnée
est représentée sous sa forme vectorielle. Ledhut'@btenir une indépendance entre les images
de I'apprentissage et non entre les pixels d’'unenen@nage. Concernant les performances du
systeme basé sur la méthode PCA-SVM, nous const&oemps énorme du calcul que prend

I'apprentissage, aussi le test est moins rapidegpgoort a celui effectué par le SVM-DCT.

5. Les Modeles de Markov Cachés (MMC)

Les modeles de Markov sont des modéles mathématigee processus stochastiques qui
produisent des séquences de résultats aléatoiles sertaines probabilités. Un modéle de
Markov caché est un model dans lequel on obsereeséquence des émissions sans savoir la

séquence des états qui a produit ces émissions

5.1 Les éléments d’'un MMC

Un MMC est défini par un quintuplet={Z,Q,l1,A,B} ou [64]:

L’alphabet 2={s,,...,5} décrit les états de la chaine de Markov
L’alphabetQ={0y,..., 0B sont des symboles émis par epour un MMC discret
Les probabilités initiales des états{ 7=P (5)}

La matrice des probabilités de transitions ensectats A{a;= P (5|s)}

Les probabilités d’émission=§ b; (0)=P (©0«|s)}
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Figure 19:Une chaine de Markov a 3 états avec lesggessus associés

Les MMCs permettent de répondre aux trois quessansantes [63], [64] :
« On peut calculer la probabilité d'une séquence splation a l'aide de l'algorithme
Forward-Backward
- Partant d’'un ensemble d’observatiOnon peut trouver la séquence la plus probable des
états qui ont conduit a la génération de cetteesgzpia I'aide de I'algorithme Viterbi
« Partant d'un ensemble d’observationon peut régler les parametres d’'un model MMC
afin de maximiser la vraisemblance @&£O|N)(c-a-d I'apprentissage d’'un MMC)en
utilisant I'algorithme de Baum-Welch ou I'algoritlende Viterbi.
5.2 Apprentissage d'un MMC
Les méthodes d’apprentissage d'un MMC les plugsatk sont : I'algorithme de Viterbi, et
I'algorithme Baum-Welch [64].

5.2.1 L’algorithme de Viterbi

Idée générale :

L'algorithme de Viterbi est un algorithme de la gmammation dynamique basé treillis qui
exécute un MMC pour trouver la séquence la plusenitle des états cachés, appelé le chemin
de Viterbi [65]. On détermine, pour chaque sommetrdillis, le meilleur chemin (le chemin le
plus probable)[64] menant a une séquence partieulie

Une présentation détaillée des MMCs peut étre trewdans R. Rabiner,
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5.2.2 L'algorithme Rabiner:

a. Initialisation :
Initialisation des probabilités d’état qui sontdeoduit des probabilités d'états cachées initiales
avec les probabilités d'observation associees.

Pour t=1 et 1<i< nombre d’états m,

ay(i) = m;* b;(0,) (20)

P, (i) =0 (21)

b. Récurrence :

Détermination du chemin le plus probable au protiéaat en enregistrant, comment y arriver.
Ceci est réalisé a travers le calcul des prodeissptobabilités de transition avec les probabilités

maximales dérivées dans |'étape précédente.

Pourt=2,...,n,etl<i < m,
@y (i) = maxj:L_m[rer] ® ﬂ’jz’] *b(0,44) (22)
wa- (L] = argmai; i=q m) [ar—l(j] * ﬂ'ji} (23)

c. Terminaison :

Ceci détermine I'état le plus probable du system€)(
s(n) = argmax,a,(i) (24)

d. Retour en arriere :

Retour en arriere par le treillis en suivant lerohrele plus probable.

La séquencél) ... s (T)est la séquence la plus probable des états cachédapséquence des
observations traitée.

Pourt=n-1,...,1,

s(t) = Py (s(t+1)) (25)
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6. Extraction de caractéristiques par SVD
La décomposition en valeur singuliére (S\@&mngular Value Decompositipmermet d’exposer

la structure géométrique dune matrice, afin devigola dimension qui posséde la plus grande
variance d’'aprés les vecteurs de cette matricer Romatrice A de dimensions mxn, nous
obtenons les matrices Usu.,u;] de dimensions mxm et V= {v..,w] (de transposé¥®"') de

dimensions nxn deux matrices orthogonales et D miag¢rice diagonale dont les valeurs

[d1,...,dn], organisées tel quel quedb>..>d, sont les valeurs singuliéres de la matrice A
SVD de la matrice A : A=U D !

SVD de la matrice AtA: A'A =V D*\t

Ces valeurs singulieres pondérent les vecteurs @ §ue M soit plus important que Mt ainsi
de suite. V1 représente donc l'axe sur lequel msndes de A ont la plus grande dispersion

(projection sur I'axe ayant la plus grande p-norme)

7. Combinaison de classificateurs
Un classificateur est un outil de reconnaissanderepoit un vecteur des attributs d’entrées et

produit un vecteur des classes de ces entt@esombinaison de plusieurs classificateurs permet
le plus souvent d’améliorer la qualité de la clisaiion en termes d’exactitude. Cette
combinaison est d'autant plus importante lorsque diassificateurs sont complémentaires.
Lorsque les classificateurs sont identiques, il alya aucune amélioration de I'exactitude ; il
faut, donc créer des experts différents.

Le probleme de la combinaison de classificateurst gEre considéré comme probleme
d’optimisation d'une fonction (de combinaison) qaccepte des vecteumd-dimensionnels
représentant les classes issuediddassificateurs et produM points d’'une classification finale

en réduisant par exemple au minimum I'erreur desifi@ation [66].

8. Types de sorties d'un classificateur
On peut distinguer trois types de sorties d'unsifecsteur [67]

Soit un classificateur (e) qui recoit une entréeepxfournit une sortie (Ci) tel que (i=1..m), et m
représente le nombre de classes.

« Sortie de type classe

C’est le type le plus simple qui apporte le moiriafdrmations. Le classificateur donne une

etiquette (Ci) indiquant la classe de I'entréetdei

I
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ej(x) = Ci (ie {1..m}).

* Sortie de type rang

Le classificateur donne un ensemble de classesers@ant leurs faveurs par un rang.

ejx)=[rf 1,12, ...,rym]ourjiest le rangcaordé a la classe (i) par le classificateur (gs L

rangs fournis par chaque classificateur peuveet &@nsidérés comme des votes pondérés pour

chaque classe.

* Sortie de type mesure

Cette sortie est la plus riche en information. De@scas, pour chaque classe est associée une

mesure qui indique sa préférence par une prob@hilite vraisemblance, une distance, un score

ou une confiance, ....

ej(x)=[Mj 1, Mj 2,....,Mj m] ou M;j i est la mesure tonie a la classe (i) par le classificateur (j).
Les mesures de performances d’'un classificateur

Pour une certaine entrée, un classificateur peutyre I'une des réponses suivantes :

*Un rejet : si le classificateur n'a pas pu classifier I'entrée

*Une reconnaissance si le classificateur accorde la classe exactendrée traitée.

*Une substitution : si le classificateur associe une classe incori@etantrée.

nombrede formesrefetées

tauxderejet =
J nombretotaldeformes

nombredeformesreconnues

tauxdereconnaissance =
nombretotaldeformes

nombredeformesmalesreconnues

tauxdesubstitution =
nombretotaldeformes

9 .Les méthodes de combinaison des classificateurs
Il existe trois architectures de la combinaisortidssificateurs que sont [37] :

e Séquentielle ou série

» Parallele

» Hybride (mixte séquentielle et parallele)
9.1 Méthodes de vote
Dans cette méthode, la sortie de chaque classificaest considérée comme un vote
(acceptation/rejet). La plupart des méthodes de wtlisent un seuil qui représente la proportion
des classificateurs devant voter la méme classeqdoelle soit la décision finale. La classe qui

a recu un nombre de vote (acceptation) supériearsieuil est considérée la décision finale sinon

—
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—
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rejet. Par exemple, dans la méthode de vote legphugle (e vote a la pluralit§ la classe qui a
recu le plus grand nombre de vote est considéréagdae finale sinon rejet [31].
Si on suppose que les sorties de L classificamansdes vecteurs ¢ - dimensionnels d’étiquettes
de classes (le nombre de classes =c) :
[€i1,....... ad'€{0,1} ¢
i=1,..., L ou g= 1 si le classificateur «ei » classifie I'entrée » dans sa classg et 0
autrement.
e, estla ™ sortie du classificateur i pour I'entrée x (j=1,c).
Les méthodes de vote peuvent étre dérivées dgllaaeec seuil, suivante [31]:
o(x) = {cfs;‘Zj:l e =Imrxx‘;il1 Tije ;= AL ©)
sinonrejet
L est le nombre de classificateuvs]e nombre de classesletn seuil de décision.
Majorité unanime :
Si\ = 1, tous les classificateurs doivent voter la mémasse pour qu’elle soit la décision finale
sinon la décision finale est le rejet. Cette méthadt appeléenajorité unanimeprésente
I'inconvénient majeur de produire un taux de re@ssance assez faible [31], [37].
Majorité simple :
Si) > 0,5, plus de la moitié des classificateurs doiwener la méme classe pour qu’elle soit la
décision finale. Il s’agit de la méthode de vote paajorité. Dans un cas de conflit, des
informations supplémentaires comme les performameéwiduelles des classificateurs sont
utilisées.
Vote a la pluralité :
Sik =0, la classe qui a recu le plus grand nombreotie @st considérée la classe finale sinon

rejet. Cette régle s'appelle le vote a la plurgBig, [37].

Majorité unanime

tous Iesvgltaesn?ificateurs @ @ @ @ @ @ @ @ @ @
pllusglf_e Izi[lmoitié?est @ @ @ @ @ @ @ @ @

cowganinome| B B DO OO OO

declassiicaleurs voter

Majorité simple

®

B

Figure 20:Les méthodes de vote : un anime, majoriteimple et vote a la pluralité, la
décision finale est celle du groupe noir
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Le vote pondéré
Cette technique associe des poigsuk classificateurs de base @es poids varient au fur et a

mesure que les classificateurs s’entrainent suleantperformance de prédiction [68].

:yiL — M YL
e(x) = CiSEXi—q W€ ; = Max,sy Lioy W;e,;
sinonrejet

(10)
Par exemple, dans la regle de combinaison, lesifitageurs ayant les taux les plus élevés de la

reconnaissance sont beaucoup plus importants guauies classificateurs ayant une faible

performance, méme si un certain exemple est soleniclassifié par ces derniers [11].
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Chapitre 4 :

Mise en ceuvre et résultats

expérimentaux

1. Résumé
Dans ce chapitre, il est question d’analyser letionnement du systéme pour extraire les

structures a implémenter et la facon dont ils devoommuniquer pour réaliser les taches.
On commence par donner les cas d'utilisations duégye, et puis les résultats des tests

effectués avec les deux classificateurs SVM et MMISsi bien qu’avec leur combinaison a

travers la méthode de vote.
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2. Conception:
La conception consiste a représenter un systemerpansemble de diagrammes d'utilisation

expliquant le fonctionnement du systeme par I'tHason des différents cas d'utilisation.

2.1. Identification des acteurs du Systeme:

- L’Administrateur:

C’est la personne qui gere le systeme et qui dhiaistonfiguration la plus efficace pour le
rendre robuste et performant.

- Il prend a sa charge la gestion de la base deé&den; il enregistre les nouvelles personnes et
choisit les poses qui assurent un apprentissagpaedfpour le systeme.

- I met a jour les informations des personnesippame ceux qui quittent le systeme.

- Il teste également les paramétres de chaque detled observe les avantages et les
inconveénients de chacune, pour choisir la meilleorgiguration.

- La Personne teste:

C’est un individu qu’on veut identifier pour avales informations sur lui ; ou dans un autre cas
une personne qui demande une autorisation d’acééfi¢ation).

2.2. ldentification des cas d’utilisation du Systém:

2.2.1. Enregistrement :

| |
| SYSTEME |
e o o o o o o e e e o e e e e e e e e e e e e e e -
I |
PR Interface Base
1
! = : Capture i i
@ | ™ |
' © | Information : :
s | >
2 | :
B L Validation I . I
=N i Choix Base I
[ = | I L=
[~ | 1 1
I 1 1 Enregistrement de la persanne : !
LY } pl
1 1
| | 1 Informations + image 1 |
1 1

Figure 21: diagramme de séquence pour I'enregistreamt d’une personne dans la base.

AN
(o}




2.2.2. Vérification :

C’est le cas d’'une personne qui demande une aationsd’acces (par exemple : accés a un

laboratoire).Pour ce type d'utilisation la persommequestion doit proclamer son identité et doit

€galement coopérer pour que le systeme prend wamggeicte son visage pour verifier : est ce que

c’est la bonne personne ou pas.

Le diagramme suivant illustre ce cas d’utilisation

| SYSTEME
I
Interface Capteur Générer Base Fusion Décision
. ! H model Test ! : :
I K Demande | 1 T i I i
i C : 1 I I I [
! | Dacces ! ! ! ! | '
| 1 1 I 1 ! I
i L | 1 1 1 1 | |
| | I i i 1 ! I
i | 1 1 | 1 I I
i I : 1 1 | I ' I
! - | Acquisition | : | : :
| - !
I : : de lmage :—Hlmage : Charger Espace | | |
' N | , capturée ! ! | '
| | | I , deprojection | i |
P T ! ! ! [ i ! I
T ! : ' - : |
\ : : : : Modéle Test I :
: | 1 1 : : i :
| T | 1 1 I 1 | 1
| 1 1 1 i 1 | 1
| E : : : 1 I Modéle | I
| e r—_
| : : : :  Apprentissage : :
1 I I | 1
! 51 ! | ! ! | Distances !
| 1 | . 1 1 1 1
o T ! Réponse ! i i ! I
i il L L 1
[ — -
10Ul ou NON| : ! l |
: : | | ' |
L ! - | : | :

Figure 22:diagramme de séquence pour la vérificatim

Un client envoi sa demande d’acces a une banquexganple, le systeme capture son visage par

camera, calcul ses attributs caractéristiqueppgection d’espace en utilisant PCA et SVD, le

modele de test ( le vecteur d'attribut caracténsts du visage) est ensuite envoyé a l'un des

modéles d’apprentissage suivant : SVM, MMC ou leambinaison par vote majoritaire, aprés

I'étape d’'apprentissage, le systeme décide s’bréag 'accés ou non de la personne concernés

suivant si elle est reconnue ou pas et ceci baséusucalcul de similarité a travers le

classificateur adopté.

e

—




2.2.3. |dentification :

C'est le cas ou on veut avoir plus d’informationr das personnes (par exemple

la

Télésurveillance). Pour ce type d'utilisation lestgyne peut étre contrdlé ou pas, mais dans les

deux cas le systéme n’exige pas une coopératida plersonne en question, car il se charge de

capter la personne et prendre une image du visagd'mentifier.

Le diagramme

suivant illustre ce cas d’utilisation

- -

________

-

Générer

Capteur

model Test
T

Acquisition
—_— |

de Image !
Image I
_—

capturée Charger Espace

Décision

de projection

1

L
+

I

I

!

I

1

I

Modéle Test

B

I
Personne! laplus proches

L)

Modéles

1
I
i
Apprentissage |
1
1

istances

|

|

Figure 23:diagramme de séquence pour identificatian

Pour l'identification on procede presque de la mémaniere que celle de la vérification, le

systéme capture le visage de la personne a idengifar camera,

calcul

ses attribu

s

caractéristiques par projection de I'espace dedseben utilisant PCA et SVD, le vecteur

d’attribut caractéristiques du visage a identiist ensuite envoyé a I'un des classificateurs:

SVM, MMC ou leur combinaison, aprés le systeme a&¢basé sur un calcul de similarité, la

classe du visage a identifier et renvoi ses infoiona stockées précédemment dans la base telles

que : le nom, prénom, adresse ....
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2.2.4. Calculs de performances :

La performance du systeme, elle est mesurablereresed'erreurs et de vitesse d'exécution.

Ici, on présentera les indicateurs de performaguoed’administrateur doit observera fin de juger

I'efficacité du systeme.

Pour évaluer le systeme en mode d’identificatioaremode vérification, on calcule son taux de

reconnaissance et son temps de réponse, il consisteesurer le temps d’exécution de

I'apprentissage, de I'identification et de la viEattion, pour chaque type de classificateur, afin

de préciser le degré de rapidité d’un classificapau rapport a un autre.

| SYSTEME
I
Interface Base Fusion Décision

1T T | T T
| | - ! | 1 1
| | Paramétrage . I | I
| | = I I ]
I | 1 I 1 I
1 N 1 1 1 1
o Validation |  ChoixBase ! :
[ | o | 1
1 m | 1 I 1 |
I s | 1 | | |
: E : : : Les modéles _: :
I ‘E I I i . " I
1 | 1 Apprentissage+Test 1 ) 1
= ! I i Les Distances 1
| s | | I (]
 E | : : : '.
= I I I I
< : : : :
| | 1 I I I
I I I Affichage: i I I
1 1 | | | 1 ]
L \ Taux : l :
| | 1 I 1 I
Yo 1 I 1 1
1 I 1 1

| 1 I 1 ]

Figure 24:diagramme de séquence pour le calcul dpsrformances du systeme.

Taux de Reconnaissance:

Le taux de reconnaissance représentera le pougeedéala bonne identification sur ensemble de

visages de tests.

Généralement la base de données visages est desxmmgo deux ensembles : ensemble utilisé

pour I'apprentissage et le reste pour le test.
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Pour s’approcher de la réalité ce découpage sd’taie facon aléatoire, c’est-a-dire on répete
10 expériences ou a chaque fois on sélectionnéoakraent 'ensemble d’apprentissage et les
images restantes sont utilisées pour le testube fiaal sera la moyenne des taux obtenus en 10

expériences (plus le nombre d’expérience est goaugdl’estimation du taux est réelle).

Algorithme de calcul du taux de reconnaissance :
PosantNapde nombre d'image d’apprentissage pour un individula baseNtestle nombre

d’'image test pour la meme personneNpérsonnke nombre de personne dans la base.
On dispose d’'une matrice des modeles d’apprengdséade taille :p*(Napp*Npersonne)
Avecp :la taille du vecteur modele et une matrice des tegdie testT de taille :

p*(Ntest*Npersonne)

1- Calcul des distances entre les vecteurs colote®sleux matriceBet W,on
obtient la matricd® des distances de tail{Bles*Npersonnd* (Naps*Npersonnd. Chaque
ligne représente un vecteur de distances entreagigle de test et les modéles de
la base.
2-TauxO ;
Pour i allant de 1 a (Ntest*Npersonne)
Pos—»min(D(i, :))
Si (pos/Mp= i/Ntes)
Taux++
Fsi
Fpour

TaU)F—bTaUX/(Nesf"N personné.

3. Structure de Données et Implémentation :
3.1 Environnement du travalil

Dans cette section, nous présenterons les envinmmte matériel et logiciel de notre travail.
3.1. Environnements matériel

Afin de mener a bien ce projet, il a été mis aadisposition un ensemble de matériels dont

les caractéristiques sont les suivantes :

Un ordinateur DELL avec les caractéristiques csdas:

-Processeur : Intel ® Core(TM) i3-3110M CPU @ 2.4HX2.40GHZ

o1
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- Mémoire installée (RAM) : 4 .00 Go (3.38 Go wdble)
-Disque dur :500 Go
-OS : Microsoft Windows Seven

3.2 Outils de développement :

Nous avons eu recours lors de I'élaboration deenslystem a matlab 11 que nous

présenterons ci-dessous.

3.2.1 Matlab 2011

Matlab et son environnement interactif et un lamgeg haut niveau qui permet I'exécution
de taches nécessitant une grande puissance dé etldant la mise en ceuvre sera plus
simple et rapide qu’avec des langage de prograroméataditionnels tels que le C ,C++. I
dispose de plusieurs boites a outils en particulieelle du traitement
d'images< ImageProcessing TaolBox > qui propose un ensemble d’algorithme et d’outils
graphique de référence pour le traitement, I'arelya visualisation et le développement
d’algorithme de traitement d’image .

Dans cette application nous avons employé les anogres matlab disponibles sur internet
de : [69], [70].

4 Présentation de I'application :

On présente dans cette section les différents ssgegeconnaissance.

4.1 Interface Authentification

C’est une interface destinée a l'utilisateur, uhisateur doit s'authentifier avant d’utiliser le

logiciel qui lui demande un nom d'utilisateur et mmot de passe afin d'éviter des erreurs de

sauvegarde de faux visages dans la base.

':J-H Authentiﬁ;aﬁdf:'-

Figure 25:Interface graphique d’authentification




4.2 Interface Présentation
Elle est simple et permet d'illustrer les princiggorocessus du systeme de reconnaissance

(identification, calculer le taux....... )

pnpmicaﬁq'm ' o B

Application roconize the image

Face Recognition
— SV

oner e T

End Ioad data End load data b
n & base Open MG
LCalculate Recognition LCalculate Recognition

End Calculate End Calculate

=3 — Recognize frem Image
Result: | 976823 | o Hesult: | o7p8023 | o

[ ] [Com ]

End load data base

[ 100 Thigpersonis: | y3

End Calculate

Figure 26:Interface graphique de reconnaissance ¢#ale

Application : regroupant 2 panneaux (voir figure 26 )

Generate recognition :destiné a montrer les performances du systemarsiensemble de
grande taille d'images.

Face recognition :destiné a montrer les performances du systéemensmiimage de la base ou

sur une image capturée par camera (figure 27).




I Face Recognion P ——

— Video

| Capturer |

|  openmic |

[ Reserve ING l

— Recognize from Image

‘ KMKH ‘ ‘ SV ‘

Etat

This person is-:

Figure 27:Le panneau face recognition

Ce panneau contient les trois boutons suivant :

Capturer : permet de capturer I'image d’un visage par caméra

Open IMG : pour afficher une image de test de la base démsyst

Reserve IMG : pour sauvegarder une nouvelle image capturéelddrase du systeme
Les autres boutons HMM et SVM permettent d’identifier le visage de test utilisant
respectivement MMC et SVM

Le panneaenerate recognitionregroupe trois sous panneaux (voir figure 28 )
I Generate Recognition M——

— HIM SV
[ Generate Database ] [ Eenerate Database ]
Etat Etat
[ Calculate Recogn 'rtiun] [ Calculate Recogn 'rtiun]
Etat Etat
Result : o Result : s
Combinaison
%
Etat

Figure 28:8Interface graphique de reconnaissancadiale générale




Un panneau HMM destiné pour montrer les performances du clastficaMMC (voir figure
29)
Ce panneau contient les boutons
» Generate database : permet de générer la bas&éprpgg SVD

» calculate Recognition : calcule le taux de recassaice du classificateur MMC

— HIIM

l Generate Database ]

Etat

l Calculate Recognition ]

Etat

Result : o

Figure 29:Panel HMM
Un panneau SVMdestiné pour montrer les performances du clasgficeSVM
(voir figure 30)
Ce panneau contient les boutons
» Generate database : permet de générer la baseééprpgg PCA
» Calculate Recognition : calcule le taux de recassaice du classificateur SVM

— SVM

[ Generate Database I

Etat

[ Calculate F‘.eu:ugn'rtiunl

Etat

Result : o,

Figure 30:Panel SVM

Un panneau combinaison :pour montrer le résultat de la combinaison des deux

classificateurs SVM et MMC utilisant la méthode ammbinaison par vote majoritaire

(voir figure 31).

e




Combinaizon

oK o

Etat

Figure 31:Panel Combinaison

Classificateur Taux de reconnaissance
MMC 96.9231%

SVM 96.5385%

Combinaison SVM & MMC par vote 100%

majoritaire

Tableau 2:Table récapitulative des résultats expémentaux
Ces résultats sont tous tres prometteurs et geffisatifs dans le cas d’'un classificateur issu de
la combinaison du SVM et MMC dd a la complémengardes résultats de ces deux
classificateurs jugés efficaces dans la littératlirenous reste a valider ce programme sur

d’autres bases de visages.

e




Conclusion Générale:

Dans ce travail de master, nous avons traité ubhlgmee principal de la biométrie, celui de la
reconnaissance faciale. Ce probléeme a été toujouvsrt du a lincapacité des anciennes
méthodes de classification et d’extraction deshaifts caractéristiques les plus pertinents.

Pour résoudre ce probléme de la reconnaissanadganous avons propose une approche par
combinaison de classificateurs notamment la condonad’un SVM et un MMC. La regle de
combinaison que nous avons employée est le voterita@e. Les résultats obtenus sont trés
significatifs sur la base ORL ainsi que sur desgesaréelles capturées par Caméra. Durant cette
étude, nous avons remarque l'efficacité de ces diassificateurs SVM et MMC en résolvant le
probleme de la reconnaissance faciale, ces dessiftt@ateurs ont atteint un taux supérieur a
96% alors que leur combinaison a fourni un tauX @@%, ce qui prouve l'intérét de ce travail

dans le domaine de la reconnaissance faciale.
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